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Розглядається задача мінімізації забрудненості в промис-
лових приміщеннях шляхом оптимального розміщення витя-
жок. Пропонується генетичний алгоритм проведення такої оп-
тимізації і його адаптація до паралельного виконання на сис-
темі автономних програмних агентів. 
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Вступ. Розглядається задача мінімізації забрудненості в промис-
лових приміщеннях шляхом оптимального розміщення витяжок, 
розв’язання якої є важливим при проектуванні та забезпеченні сані-
тарних норм у них. 
Задача є оберненою щодо моделювання процесу розповсюджен-
ня забруднюючих речовин. Математичні моделі, що описують цей 
процес, мають нелінійність, пов’язану із залежністю поля швидкос-
тей від координат розміщення витяжок, що ускладнює застосування 
класичних детермінованих методів розв’язування обернених задач. 
Широке застосування в таких випадках мають еврістичні методи 
випадкового пошуку, зокрема генетичні алгоритми, особливістю яких 
є, з одного боку, недетермінованість та незалежність від типу 
розв’язуваної задачі, а з іншого — складність підбору параметрів. Їх 
застосуванню до задач оптимізації розміщення присвячені роботи 
[1—4], зокрема, у роботах [3; 4] розглядаються задачі оптимізації 
проектування вентиляційних систем. 
Пропонується адаптація статичного генетичного алгоритму до  
задачі що розглядається, у тому числі для паралельних обчислень на 
кластерних системах та у мультиагентному середовищі.  
Постановка задачі. Пряму задачу моделювання дифузійно-
конвективного процесу у промисловому приміщені опишемо наступ-
ним рівнянням [5]: 
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де j  — концентрація забруднюючої речовини; u , v , w  — компо-
ненти вектору швидкості V  повітряного середовища; m  — коефіці-
єнт дифузії; s  — коефіцієнт, що враховує зміни концентрації забру-
днюючої речовини з часом; iq  — інтенсивність викиду точкового 
джерела забруднення; jQ  — потужність витяжки; ir
r  — координати 
розміщення джерел викидів; ir ¢
r  — координати розміщення витяжок; 
3x RÎ W Ìr , W  — область розв'язання. 
До рівняння (1) ставиться умова відсутності дифузійного потоку 
на площині 00 : 0.zz w == =  Для забезпечення виконання даної умови 
симетрично відносно площини 0z =  розміщуються фіктивні витяж-
ки [5]. Тоді 
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На непроникній границі області розв'язання 0z =  ставиться та-
кож умова непротікання виду 
0
0
zz
j
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, а на інших границях облас-
ті ставляться умови \{ 0} 0Г zj = = , які моделюють втікання в область 
незабрудненого повітря. 
У випадку нульових початкових умов, рівняння (1) буде опису-
вати ситуацію наявності постійно діючих джерел забруднення, якщо 
ж початкові умови не нульові, модель буде описувати процес лікві-
дації наслідків аварійного викиду забруднень.  
Зауважимо також, що рівняння (1) можна звести до двовимірно-
го випадку усередненням з координатою z . 
Обернена задача щодо цього процесу полягає у знаходженні пара-
метрів 1 1{ , { , } },
M
j j j jM r Q r=¢ ¢ Î W
r r , при яких значення цільової функції 
2
( ) ,f d tj j t
W
= W =ò  задовольняє умові ( )f j e£  за наявності обмежень 
на кількість й потужність витяжок виду max max, jM M Q Q£ £ . Тут 
1W Ì W  — допустима область розміщення витяжок, а 2W Ì W  — об-
ласть, у якій мають забезпечуватись санітарні норми щодо забрудненості. 
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Генетичний алгоритм. Рівняння (1) має нелінійність, пов’язану 
з залежністю поля швидкостей від правої частині, що ускладнює за-
стосування класичних детермінованих методів (зокрема, [6]) 
розв’язання обернених задач щодо нього. 
Така особливість прямої задачі викликає необхідність використову-
вати для її розв'язання еврістичні методи, зокрема генетичні алгоритми [7; 
8], які базуються на моделюванні процесів еволюції біологічних видів.  
Статичний генетичний алгоритм [9] є ітераційним і на кожному 
кроці оперує набором (популяцією) наближень до розв’язку (хромо-
сом). В процесі виконання алгоритму формується послідовність по-
пуляцій, при чому хромосоми кожної наступної популяції задоволь-
няють оптимізаційному критерію не гірше ніж їх попередники. Ітера-
ція складається з наступних кроків: 
· кросовер — формування нових можливих розв’язків шляхом ком-
бінування двох певним чином відібраних хромосом; 
· мутація — випадкова зміна хромосоми популяції; 
· селекція — видалення найгірших за значенням цільової функції 
хромосом з популяції. 
Класичні генетичні алгоритми використовують бінарне коду-
вання розв'язків-хромосом й операції кросоверу та мутації визнача-
ють, відповідно, як обмін послідовностями бітів та випадкову зміну 
бітів хромосоми. Оскільки у розглядуваній задачі параметри оптимі-
зації є неперервними, їх бінарне кодування неефективне. Тому буде-
мо представляти кожну хромосому популяції як набір характеристик 
однієї чи декількох витяжок, що складаються з координат розміщен-
ня та потужності, і представлені числами з плаваючою комою. 
Зауважимо, що для обчислення значення цільової функції для 
задачі оптимізації розміщення у випадку конкретного набору параме-
трів витяжок, необхідно розв'язати пряму задачі щодо, зокрема, але 
не обов'язково, вищеописаної моделі. 
У якості оператору вибору хромосом для кросоверу була вико-
ристана операція випадкової вибірки з урахуванням значення цільо-
вої функції. Ймовірність вибору описується наступною формулою: 
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де ( )v i  — значення цільової функції для хромосоми i , selk  — деякий 
коефіцієнт. 
У якості операції кросовера природно була вибрана операція лі-
нійної комбінації з випадковим параметром для даних, що входять до 
складу хромосоми. 
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При виконанні операції мутації проводиться випадкова зміна 
значень компонент хромосоми. Була використана динамічна ймовір-
ність мутації, що залежить від щільності популяції по значенню ці-
льової функції:  
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де mp  — базова ймовірність мутації, а mk  — деякий коефіцієнт. У 
цьому випадку, кількість мутацій зростає при ущільненні популяції, 
що запобігає збіганню алгоритму до локальних оптимумів, які не є 
розв’язком задачі. 
Після проведення операцій кросоверу й мутації проводиться пе-
ревірка обмежень на значення параметрів, що оптимізуються, й у ви-
падку, коли обмеження не задовольняються, операція повторюється. 
Початкова популяція генерується або випадковим чином, або у ви-
гляді сітки, яка за можливості рівномірно покриває множину допустимих 
значень параметрів, що оптимізуються. Вибір початкової популяції у ви-
гляді сітки призводить до кращої збіжності алгоритму оскільки розв’язок 
задачі знаходиться всередині випуклої оболонки початкової множини 
розв’язків, тоді як при випадковому початковому розподілі він може там 
не міститись й бути досяжним лише за допомогою операції мутацій. 
Вибір критерію завершення розрахунків, разом з вибором най-
кращого набору параметрів, є проблемною частиною евристичних 
алгоритмів оптимізації.  
Був використаний один з класичних критеріїв, згідно якого, розра-
хунки завершуються тоді, коли різниця мінімального й максимального 
значень поточної популяції стає меншою за деяке задане значення. В 
додачу до цього обмежувалась максимальна кількість кроків алгоритму. 
Паралельний генетичний алгоритм. Найбільш обчислюваль-
но-затратною частиною евристичних алгоритмів оптимізації є обчис-
лення значень функції, що оптимізується. В зв’язку з цим, алгоритм 
був модифікований таким чином, щоб на кожному кроці його роботи 
необхідно було обчислювати декілька значень цільової функції для 
різних наборів параметрів прямої задачі. Якщо кількість обчислень 
дорівнює кількості наявних процесорних ядер, кожне з них може ви-
конуватись незалежно на окремому ядрі. 
За такої схеми розпаралелення, виділяється керуючий вузол, що 
містить повну реалізацію генетичного алгоритму, й інші вузли, що 
працюють як сервери віддалених обчислень.  
Масштабованість тут обмежена глобальністю операцій обміну 
даними (від керуючого вузла всім іншим). Така схема є ефективною 
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для невеликих мереж чи кластерів, проте не для більших паралельних 
обчислювальних систем. 
Мультиагентний генетичний алгоритм. Мультиагентна програ-
мна архітектура максимально ефективна для масово паралельної реалі-
зації на розподілених децентралізованих обчислювальних системах, зок-
рема в системах добровільних обчислень (volunteer computing).  
Генетичні алгоритми потребують модифікації для виконання їх 
на системі автономних інтелектуальних агентів [10; 11]. Один з під-
ходів до такої модифікації полягає у припущенні щодо локальності 
еволюційних процесів.  
Збіжність таких «локальних» алгоритмів для мультиагентних 
систем залежить від повноти графу зв’язків між агентами. Менша 
кількість цих зв’язків, відповідно й менша кількість обмінів інформа-
цією, призводить до повільнішої збіжності, проте до більшої масшта-
бованості порівняно з вищеописаним паралельним алгоритмом для 
кластерних систем.  
Пропонується алгоритм, що відображає припущення щодо лока-
льності еволюційних процесів наступним чином: 
· кожен агент несе в собі одну хромосому; 
· агенти організовані у вигляді довільної мережі або тору (кожен 
агент має чотирьохагентне «оточення»); 
· операція кросоверу виконується лише локально — між зв’язаними 
агентами. При цьому розмір популяції залишається незмінним, 
лише змінюється хромосома одного з агентів; 
· видалення найгірших за значенням цільової функції хромосом не 
відбувається для забезпечення незмінності розміру популяції. 
Для реалізації такого алгоритму пропонується архітектура, що 
базується на алгоритмах, описаних у [11], в якій агенти організовані у 
статичну мережу й взаємодіють один з одним за допомогою наступ-
них запитів: 
· запит на приєднання до мережі у відповідь на який створюється ка-
нал зв’язку та відсилається список всіх агентів, зв’язаних з тим, до 
якого надходить запит, що необхідно для збільшення кількості 
зв’язків у мережі. Мережа агентів може містити сервер, на якому збе-
рігаються ідентифікатори (наприклад, ip-адреси та tcp-порти) всіх 
агентів. В такому випадку для приєднання до мережі агенту необхід-
но знати адресу не якогось іншого агента, а сервера. У відповідь на 
запит на приєднання, сервер реєструє нового агента й повертає йому 
адресу певної кількості вже зареєстрованих агентів; 
· запит на запуск обчислень, який містить параметри прямої задачі 
й генетичного алгоритму, та ретранслюється агентом по мережі. 
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Кожен агент при цьому запам’ятовує вузол, що надіслав запит, у 
якості вузла вищого рівня. Якщо запит надходить до агента, який 
знаходиться у стані розв’язання задачі, він повертає нульове зна-
чення, в противному випадку – одиничне. Кожен агент, що відп-
равляє запит, запам’ятовує агентів, що повернули одиничне зна-
чення, як «залежних» від нього. Таким чином утворюється покри-
ваюче дерево, коренем якого є деякий керуючий агент, що ініціює 
обчислення. В певні моменти часу керуючий агент може повторно 
розсилати по мережі запит на запуск обчислень, що дозволяє за-
лучати до обчислень новоприєднаних агентів та перебудовувати 
покриваюче дерево у випадку від’єднання агентів; 
· запит на обчислення поточного оптимального значення цільової 
функції та набору параметрів витяжок. При закінченні кроку об-
числень кожен агент чекає на локальне оптимальне значення ці-
льової функції від вузлів, пов’язаних з ним в межах дерева, обра-
ховує локальний оптимум з цих значень та власного значення й 
відсилає його вузлу на вищому рівні. В результаті керуючий 
агент, який знаходиться в корені дерева, отримує загальне значен-
ня цільової функції й набір параметрів витяжок, при якому воно 
досягається, й може приймати рішення про продовження чи заве-
ршення обчислень; 
· запит на зупинку обчислень, який відсилається керуючим агентом 
й ретранслюється іншими агентами; 
· запит на отримання значення цільової функції та набір параметрів 
витяжок, який агент відсилає своїм «сусідам» при виконанні опе-
рації кросоверу. 
Обчислювальний експеримент. Розв'язувалась задача оптимі-
зації розміщення витяжок для мінімізації наслідків викиду забруд-
нюючих речовин в приміщенні, яке моделювалось у вигляді кубу. У 
приміщені були розміщені 5 точкових джерел забруднень загальною 
потужністю 11 одиниць. Ставилась задача оптимального розміщення 
до 3-ох витяжок потужністю від 1 до 4 одиниць таким чином, щоб 
мінімізувати забрудненість всього приміщення. Обмеження на роз-
міщення витяжок не ставились. Пряма задача розв'язувалась методом 
скінчених різниць на сітці з 1000 комірок. 
Обернена задача за такої постановки не має елементарного роз-
в'язку: незважаючи на те, що максимально сумарна потужність витя-
жок більша за потужність джерел забруднення, максимальна кіль-
кість витяжок менша. За такої ситуації не зрозуміло й чи існує такий 
розв'язок, за якого все забруднення буде прибиратись з приміщення, 
адже потужності 3-ох витяжок може не вистачити для прибирання 
забруднення від 5-ти джерел навіть при сумарній більшій потужності. 
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Параметри витяжок, за яких ( )f j e£ , 510e -= , були знайдені 
генетичним алгоритмом за 816 кроків при розмірі популяції, що дорі-
внює 27-ми, й параметрах алгоритму mp =0.0625, selk = mk =5.0, з мак-
симальною зміною значень параметрів при мутації на 0.1. 
Розподілення забруднень в приміщені за відсутності витяжок 
при нормалізованому часі 1t =  зображено на рис.1, а розраховане 
оптимальне розташування витяжок — на рис. 2. 
 
Рис. 1. Розподілення забруднень в приміщені за відсутності витяжок 
 
Рис. 2. Оптимальне розташування витяжок (витяжки позначені сферами) 
Тестування паралельних алгоритмів. Запропоновані алгорит-
ми були програмно реалізовані та тестувався на кластері СКІТ-3 Ін-
Математичне та комп’ютерне моделювання 
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ституту кібернетики ім. В. М. Глушкова. Результати тестування алго-
ритму для задачі розмірністю 8000 точок, приміщення з 5-ма джере-
лами забруднень та кількістю можливих витяжок до 3-х показані у 
таблиці 1. Популяція при цьому містила 9 хромосом, на кожному 
кроці проводилась зміна 4-х елементів популяції. Максимальна кіль-
кість кроків дорівнювала 300.  
Таблиця 1 
Результати тестування генетичних алгоритмів 
 Генетичний алгоритм Мультиагентний  генетичний алгоритм 
 
Випадко-
ва почат-
кова по-
пуляція 
Початкова 
популяція 
у вигляді 
сітки 
Сітковий граф 
зв’язків 
Випадко-
вий граф 
зв’язків 
   
Випадко-
ва почат-
кова по-
пуляція 
Початкова 
популяція 
у вигляді 
сітки 
Випадкова 
початкова 
популяція 
Час роботи 
послідовної 
реалізації (хв.) 
100 5 116 96 — 
Час роботи 
паралельної 
реалізації (4 
процеси на 1 
вузлі) (хв.) 
34 — 38 39 — 
Час роботи 
розподіленої 
реалізації (16 
агентів) (хв.) 
— — — — 9 
Кількість об-
числень цільо-
вої функції 
1218 89 1213 1213 4816 
Висновки. Отримані результати показують близьку до лінійної 
ефективність розпаралелення алгоритмів, при чому найшвидшою з 
точки зору часу, що витрачається на одне обчислення цільової функ-
ції, була мультиагентна розподілена реалізація. Це є наслідком роз-
паралелення допоміжних операцій, які в інших паралельних реаліза-
ціях виконувались на виділеному процесі-менеджері. 
Алгоритмами з сітковим початковим розподілом вдалось отри-
мати кращі розв’язки ніж при використанні випадкового розподілу. 
Єдиним алгоритмом, при роботі якого критерій збіжності був досяг-
нутий, до того ж досить швидко, був алгоритм саме з сітковим почат-
ковим розподілом.  
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Результати також показали теоретично прогнозоване падіння якості 
розв’язку при зменшенні кількості зв’язків між агентами (вважаємо, що 
у звичайному генетичному алгоритмі граф зв’язків повний). 
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